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图 1. 给定一些带有 ID 的图像，所提出的 PhotoMaker 能够在单次前向传播中，根据文本提示生成多样化的个性化 ID 图像。
我们的方法不仅能够很好地保留输入图像集中的 ID 信息，还能生成逼真的人像照片。PhotoMaker 还支持多种有趣的应用，例
如：(a) 更改属性，(b) 将艺术作品或老照片中的人物带入现实，或 (c) 执行身份混合。

Abstract

近年来，文本生成图像技术取得了显著进展，能够
根据给定的文本提示合成逼真的人像照片。然而，现有
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的个性化生成方法往往无法同时满足高效率、卓越的
身份（ID）保真度和灵活的文本控制能力。在本工作
中，我们提出了 PhotoMaker，一种高效的个性化文本
生成图像方法。通过将任意数量的带有 ID 的图像编码
为堆叠的 ID 嵌入，我们能够保留 ID 信息。这种嵌入
作为统一的 ID 表示，不仅能全面地封装相同输入 ID
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的特征，还能兼容不同 ID 的特征，便于后续的整合。
这为更多引人入胜且具有实际价值的应用提供了可能。
此外，为了促进我们 PhotoMaker 的训练，我们提出了
一种面向 ID 的数据构建流程，用于组装训练数据。在
这一流程构建的数据集的支持下，我们的 PhotoMaker
表现出了比基于测试时微调的方法更强的 ID 保真度，
同时提供了显著的速度提升、高质量的生成效果、强大
的泛化能力以及广泛的应用潜力。

1. Introduction

与人类相关的定制化图像生成 [26, 33, 50] 受到了
广泛关注，催生了许多应用，如个性化人像照片 [35]、
图像动画 [67] 和虚拟试穿 [59]。早期的方法 [38, 40] 由
于生成模型（i.e., GANs [16, 27]）能力的限制，只能定
制生成面部区域，导致多样性、场景丰富性和可控性较
低。得益于大规模文本-图像对训练数据集 [55]、更大
规模的生成模型 [43, 52]以及能够提供更强语义嵌入的
文本/视觉编码器 [44, 45]，基于扩散的文本生成图像模
型在最近不断演进。这一演进使其能够生成愈加逼真
的面部细节和丰富的场景。由于文本提示和结构引导
的存在，生成的可控性也得到了极大提升 [39, 65]。

与此同时，在强大的扩散文本生成图像模型的滋
养下，许多基于扩散的定制化生成算法 [14, 49] 应运而
生，以满足用户对高质量定制化结果的需求。在商业
和社区应用中，最广泛使用的是基于 DreamBooth 的
方法 [49, 51]。这些应用需要相同身份（ID）的几十张
图像来微调模型参数。虽然生成的结果具有高 ID 保真
度，但存在两个明显的缺点：一是每次用于微调的定制
数据需要人工收集，因此非常耗时费力；二是定制每个
ID 需要 10-30 分钟，消耗大量计算资源，特别是当生
成模型变得更大时。因此，为了简化并加速定制生成过
程，受现有以人为中心的数据集 [27, 34] 的驱动，近年
来的研究通过训练视觉编码器 [8, 62] 或超网络 [2, 50]
将输入 ID 图像表示为模型的嵌入或 LoRA [22] 权重。
在训练之后，用户只需提供一个 ID 图像，即可通过少
量的微调步骤甚至无需微调实现个性化生成。然而，这
些方法定制的结果无法像 DreamBooth 那样同时具备
ID 保真度和生成多样性（见 Fig. 3）。这是因为：1）在
训练过程中，目标图像和输入的 ID 图像从同一图像采
样，训练好的模型容易记住与 ID 无关的特征（如表情
和视角），导致可编辑性差；2）仅依赖单个 ID 图像进

行定制，使模型难以从其内部知识中辨别要生成的 ID
特征，导致 ID 保真度不佳。
基于以上两点，并受到 DreamBooth 成功的启发，

我们在本文中旨在：1）确保作为控制的 ID 图像和目
标图像在视角、面部表情和配饰上呈现出变化，使模型
不记住与 ID 无关的信息；2）在训练过程中为模型提
供同一 ID 的多张不同图像，以更全面准确地表示定制
化 ID 的特征。
因此，我们提出了一种简单但有效的前向定制化

人类图像生成框架，称之为 PhotoMaker，能够接收多
个输入 ID 图像。为更好地表示每张输入图像的 ID 信
息，我们在语义层面堆叠多个输入 ID 图像的编码，构
建堆叠 ID 嵌入。该嵌入可被视为要生成的 ID 的统一
表示，其中每个子部分对应一个输入 ID 图像。为了更
好地将该 ID 表示与文本嵌入整合到网络中，我们用堆
叠 ID 嵌入替换文本嵌入中的类别词（例如，男人和女
人）。这样，结果嵌入同时表示要定制的 ID 和要生成
的上下文信息。通过这种设计，在不向网络中添加额外
模块的情况下，生成模型的交叉注意力层可以自适应
地整合堆叠 ID 嵌入中包含的 ID 信息。
同时，堆叠 ID 嵌入允许我们在推理时接收任意

数量的 ID 图像作为输入，并保持其他免微调方法 [56,
62] 相似的生成效率。具体而言，当接收四张 ID 图像
时，我们的方法生成一张定制化人像约需 10 秒，比
DreamBooth 快约 130 倍1。此外，由于我们的堆叠 ID
嵌入可以更全面、准确地表示定制化 ID，与最先进的
免微调方法相比，我们的方法提供了更好的 ID 保真度
和生成多样性。与先前的方法相比，我们的框架在可控
性方面也有了很大提升。不仅可以执行常见的重上下
文化，还可以更改输入人像的属性（如，配饰和表情）、
生成与输入 ID 完全不同视角的人像，甚至可以修改输
入 ID 的性别和年龄（见 Fig. 1）。
值得注意的是，我们的 PhotoMaker还为用户生成

定制化人像图像提供了很多可能性。具体而言，虽然构
建堆叠 ID 嵌入的图像在训练过程中来自同一 ID，但
在推理时我们可以使用不同的 ID 图像来形成堆叠 ID
嵌入，以合并并创建一个新的定制 ID。合并后的新 ID
可以保留不同输入 ID 的特征。例如，我们可以生成具
有 Elon Musk 特征的 Scarlett Johansson，或将人物与
知名 IP 角色混合（见 Fig. 1(c)）。同时，合并比例可

1在一张 NVIDIA Tesla V100 上测试
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以通过提示加权 [18, 23] 或改变输入图像集中不同 ID
图像的比例来简单调整，展示了我们框架的灵活性。

我们的 PhotoMaker 在训练过程中需要同时输入
多张具有相同 ID 的图像，因此需要 ID 导向的人类
数据集的支持。然而，现有的数据集要么未按 ID 分
类 [27, 33, 55, 68]，要么只关注人脸而不包括其他上下
文信息 [34, 40, 60]。因此，我们设计了一条自动化流
程来构建一个 ID 相关的数据集，以便于训练我们的
PhotoMaker。通过该流程，我们可以构建包含大量 ID
的数据集，每个 ID 具有多张图像，包含丰富的视角、
属性和场景。同时，在此流程中，我们可以为每张图像
自动生成描述，并标注相应的类别词 [49]，以更好地适
应我们框架的训练需求。

2. Related work

文本生成图像的扩散模型. 扩散模型 [20, 58] 在文本生
图方面取得了显著进展 [28, 46, 48, 52]，近年来吸引了
广泛关注。这些模型的优异性能归因于高质量的大规模
文本-图像数据集 [6, 54, 55]、基础模型的持续升级 [7,
42]、条件编码器 [24, 44, 45]，以及可控性的提升 [32,
39, 63, 65]。基于这些进展，Podell et al. [43] 开发了目
前最强大的开源生成模型 SDXL。鉴于其在生成人像方
面的出色表现，我们基于此模型构建了 PhotoMaker。
然而，我们的方法也可以扩展至其他文生图模型。

扩散模型中的个性化. 由于扩散模型强大的生成能力，
越来越多的研究人员尝试基于扩散模型探索个性化生
成。目前，主流的个性化生成方法主要可以分为两类。一
类依赖于测试阶段的额外优化，例如 DreamBooth [49]
和 Textual Inversion [14]。由于这两项开创性工作都需
要大量时间进行微调，一些研究尝试通过减少调优所
需参数数量 [17, 30, 51, 64] 或通过大规模数据集的预
训练 [15, 50] 来加速个性化定制的过程。尽管取得了进
展，这些方法仍需要对每个新概念对预训练模型进行
微调，这一过程耗时，并限制了其应用。最近，一些研
究 [9, 10, 25, 36, 37, 56, 61] 尝试使用单张图像在一次
前向传播中进行个性化生成，显著加快了个性化进程。
这些方法要么利用个性化数据集 [9, 57] 进行训练 ，要
么将需要定制的图像编码到语义空间 [8, 25, 37, 56, 61,
62]。我们的方法结合了上述两种技术。具体来说，我
们不仅依赖于构建一个面向 ID 的个性化数据集，还依
赖于获取代表人物 ID 的语义嵌入。与以往基于嵌入的

方法不同，我们的 PhotoMaker 通过从多张 ID 图像中
提取堆叠 ID 嵌入，不仅提供了更好的 ID 表示，同时
保持了与之前基于嵌入的方法相同的高效率。

3. Method

3.1. Overview

给定需要定制的 ID 图像，PhotoMaker 旨在生成
一张新的逼真人像图像，该图像不仅能够保留输入人
像的身份的特征，还能够根据文本提示的控制改变生
成图像内容或属性。尽管我们像 DreamBooth 一样输
入多张人像进行定制，但我们仍然保持与其他免微调
方法相同的高效性，通过单次前向传播完成定制，同时
确保出色的 ID 保真度和文本可编辑性。此外，我们还
可以混合多个输入 ID，生成的图像能够很好地保留不
同 ID 的特征，从而为更多应用提供可能性。上述能力
主要得益于我们提出的简单而有效的堆叠 ID 嵌入，它
能够为输入 ID 提供统一的表示。为了便于训练我们的
PhotoMaker，我们设计了一条数据构建流程，建立一
个按 ID 分类的以人为中心的数据集。Fig. 2(a) 展示了
所提出的 PhotoMaker 概览，Fig. 2(b) 展示了我们的
数据构建流程。

3.2. Stacked ID Embedding

编码器. 跟随近期的研究工作 [25, 56, 61]，我们使用
CLIP [44] 图像编码器 Eimg 来提取图像嵌入，为了与
扩散模型中的原始文本表示空间对齐。在将每个输入
图像输入图像编码器之前，我们将特定 ID 的身体部
分之外的图像区域填充为随机噪声，以消除其他 ID 和
背景的影响。由于用于训练原始 CLIP 图像编码器的
数据主要由自然图像组成，为了更好地使模型从被掩
码的图像中提取与 ID 相关的嵌入，我们在训练我们的
PhotoMaker 时对图像编码器中的部分 transformer 层
进行了微调。我们还引入了额外的可学习的 project层，
将从图像编码器获得的嵌入映射到与文本嵌入相同的
维度中。设 {Xi | i = 1 . . . N} 表示从用户获取的 N 个
输入 ID图像，获得提取的嵌入 {ei ∈ RD | i = 1 . . . N}，
其中 D表示 project后的维度。每个嵌入对应于输入图
像的 ID 信息。对于给定的文本提示 T，我们使用预训
练的 CLIP文本编码器 Etext提取文本嵌入 t ∈ RL×D，
其中 L 表示嵌入的长度。
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图 2. 提出的（a）PhotoMaker 和（b）面向 ID 的数据构建流程概览。对于提出的 PhotoMaker，我们首先分别从文本编码器和
图像编码器获取文本嵌入和图像嵌入。然后，我们通过合并对应的类别嵌入（例如，man 和 woman）与每个图像嵌入来提取融
合嵌入。接下来，我们沿着长度维度将所有融合嵌入拼接起来，形成堆叠 ID 嵌入。最后，我们将堆叠 ID 嵌入输入到所有交叉
注意力层中，以自适应地将 ID 信息融入扩散模型中。请注意，尽管我们在训练过程中使用了相同 ID 的带有掩码背景的图像，
但在推理阶段，我们可以直接输入不同 ID 的图像，并在不产生背景失真的情况下创建新的 ID。

堆叠. 近期的研究工作 [14, 49, 62] 表明，在文生图模
型中，个性化角色 ID 信息可以被一些独特的标记表
示。我们的方法也有类似的设计，以更好地表示输入人
像的 ID 信息。具体来说，我们在输入的文本中标记对
应的类别词（例如，man 和 woman）（参见 Sec. 3.3）。
然后，我们提取文本嵌入中类别词对应位置的特征向
量。这个特征向量将与每个图像嵌入 ei 融合。我们使
用两个 MLP 层来执行这种融合操作。融合后的嵌入可
以表示为 {êi ∈ RD | i = 1 . . . N}。通过结合类别词的
特征向量，这个嵌入可以更全面地表示当前输入的 ID
图像。此外，在推理阶段，这种融合操作还为定制化生
成过程提供了更强的语义可控性。例如，我们可以通过
简单地替换类别词来定制人物 ID 的年龄和性别（参见
Sec. 4.2）。
在获得融合后的嵌入后，我们沿着长度维度将它

们连接起来，形成堆叠的 ID 嵌入：

s∗ = Concat([ê1, . . . , êN ]) s∗ ∈ RN×D. (1)

这个堆叠的 ID嵌入可以作为多个 ID图像的统一表示，
同时保留每个输入 ID 图像的原始表示。它可以接受任
意数量的 ID 图像编码嵌入，因此其长度 N 是可变的。
与基于 DreamBooth的方法 [49, 51]不同，这些方法将

多个图像输入模型进行个性化定制微调，而我们的方法
本质上是同时将多个嵌入输入模型。在将相同 ID 的多
个图像打包成一个 batch 作为图像编码器的输入之后，
堆叠的 ID 嵌入可以通过一次前向传递获得，这相比于
基于微调的方法显著提高了效率。同时，与其他基于嵌
入的方法 [61, 62] 相比，这种统一的表示能够同时保持
较好的 ID 保真度和文本可控性，因为它包含了更全面
的 ID 信息。此外，值得注意的是，尽管我们在训练期
间仅使用了相同 ID 的多张图像来构建这个堆叠 ID 嵌
入，但在推理阶段我们可以使用来自不同 ID 的图像来
构建它。这种灵活性为许多有趣的应用打开了可能性。
例如，我们可以混合现实中存在的两个人，或者将一个
人和一个著名的角色 IP 混合（参见 Sec. 4.2）。
合并. 我们使用扩散模型中固有的交叉注意力机制来自
适应地融入堆叠 ID 嵌入中包含的 ID 信息。我们首先
将原始文本嵌入 t 中对应于类别词的位置的特征向量
替换为堆叠 ID 嵌入 s∗，从而得到更新后的文本嵌入
t∗ ∈ R(L+N−1)×D。然后，交叉注意力操作可以表示为：{

Q = WQ · ϕ(zt); K = WK · t∗; V = WV · t∗

Attention(Q,K,V) = softmax(QKT

√
d
) · V,

(2)

其中，ϕ(·)是一个可以通过 UNet去噪器从输入潜在空
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间编码得到的嵌入。WQ、WK 和WV 是映射矩阵。此
外，我们可以通过文本加权 [18, 23] 调整每个输入 ID
图像在生成新定制 ID 时的参与程度，这展示了我们
PhotoMaker 的灵活性。近期的研究工作 [30, 51] 发现，
通过简单地调整注意力层的权重，可以实现良好的 ID
定制化性能。为了让原始扩散模型更好地感知堆叠 ID
嵌入中包含的 ID 信息，我们还额外训练了注意力层中
矩阵的 LoRA [22, 51] 残差。

3.3. ID-Oriented Human Data Construction

由于我们的 PhotoMaker 在训练过程中需要采样
相同 ID 的多个图像来构建堆叠 ID 嵌入，因此我们需
要使用按 ID 分类的数据集来驱动 PhotoMaker 的训
练过程。然而，现有的人类数据集要么没有标注 ID 信
息 [27, 33, 55, 68]，要么它们所包含的场景的丰富性非
常有限 [34, 40, 60]（即，它们仅关注面部区域）。因此，
在本节中，我们将介绍一个构建以人为中心的文本-图
像数据集的流程，该数据集按不同 ID 分类。Fig. 2(b)
展示了所提出的流程。通过这个流程，我们可以收集
一个以 ID 为导向的数据集，其中包含大量的 ID，每
个 ID 有多张图像，包括不同的表情、属性、场景等。
这个数据集不仅便于我们的 PhotoMaker 的训练过程，
还可能启发未来潜在的基于 ID 的研究。数据集的统计
信息显示在附录中。

图像下载. 我们首先列出了一个名人名单，这些名单可
以从 VoxCeleb1和 VGGFace2 [4]中获取。我们根据名
单中的名字在搜索引擎中进行搜索并爬取数据。每个
名字大约下载了 100 张图像。为了生成更高质量的肖
像图像 [43]，我们在下载过程中过滤了分辨率最短边小
于 512 的图像。

人了检测与过滤. 我们首先使用 RetinaNet [13] 来检测
人脸边界框，并过滤掉尺寸较小的检测结果（小于 256
× 256）。如果图像中没有任何符合要求的边界框，则
该图像将被过滤掉。然后，我们对剩余的图像进行 ID
验证。

ID 验证. 由于一张图像可能包含多个面部，我们首
先需要确定哪个面部属于当前的身份组。具体来说，
我们将当前身份组中检测框内的所有面部区域送入
ArcFace [12] 提取身份嵌入，并计算每对面部的 L2
相似度。我们将每个身份嵌入与所有其他嵌入计算的
相似度求和，以获得每个边界框的得分。对于包含多个

面部的图像，我们选择得分最高的边界框。边界框选择
后，我们重新计算每个剩余框的总得分。我们计算每个
ID 组的总得分的标准差 δ。我们通过经验使用 8δ 作为
阈值来过滤掉 ID 不一致的图像。

裁剪与分割. 我们首先基于检测到的面部区域裁剪出
一个较大的方形框，同时确保裁剪后的面部区域能够
占据图像的 10% 以上。由于我们需要在将输入 ID 图
像送入图像编码器之前去除与背景和 ID 无关的部分，
因此需要为指定 ID 生成掩码。具体来说，我们使用
Mask2Former [11] 对“person”类别进行全景分割。我
们保留与面部边界框重叠度最高的掩码。此外，我们选
择丢弃没有检测到掩码的图像，以及边界框与掩码区
域之间没有重叠的图像。

文本与标注. 我们使用 BLIP2 [31] 为每张裁剪后的图
像生成文本。由于我们需要标记类别词（例如，man、
woman 和 boy）以便于文本和图像嵌入的融合，我们
通过 BLIP2 的随机模式重新生成不包含任何类别词的
文本，直到出现类别词为止。在获得文本后，我们将文
本中的类别词单数化，以便专注于单一的 ID。接下来，
我们需要标记与当前 ID 对应的类别词位置。对于仅包
含一个类别词的文本，可以直接进行标注。对于包含多
个类别词的文本，我们统计每个身份组中文本中包含
的类别词。出现次数最多的类别词将作为当前身份组
的类别词。然后，我们使用每个身份组的类别词来匹配
并标记该身份组中的每个文本。对于不包含与对应身
份组匹配的类别词的文本，我们使用依赖句法分析模
型 [21] 根据不同的类别词对文本进行分割。我们计算
分割后的子文本与图像中特定 ID区域之间的 CLIP分
数 [44]。此外，我们通过 SentenceFormer [47] 计算当
前分割部分的类别词与当前身份组的类别词之间的标
签相似度。我们选择标记 CLIP 分数和标签相似度的
乘积最大的类别词。

4. Experiments

4.1. Setup

配置细节. 为了生成更具照片真实感的人物肖像，我们
采用了 SDXL 模型 [43] stable-diffusion-xl-base-1.0 作
为我们的文生图模型。相应地，训练数据的分辨率被
调整为 1024× 1024。我们使用 CLIP ViT-L/14 [44] 和
一个额外的 project 层来获取初始图像嵌入 ei。对于
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文本嵌入，我们保留 SDXL 中的原始两个文本编码器
进行提取。整个框架使用 Adam 优化器 [29] 在 8 个
NVIDIA A100 GPU 上训练两周，批大小为 48。我们
将 LoRA 权重的学习率设置为 1e − 4，其他可训练模
块的学习率设置为 1e − 5。在训练过程中，我们随机
采样 1-4 张与当前目标 ID 图像相同 ID 的图像来形成
堆叠 ID 嵌入。此外，为了通过无分类器引导提高生成
性能，我们有 10% 的概率使用空文本嵌入替换原始更
新的文本嵌入 t∗。我们还使用带有 50% 概率的掩码扩
散损失 [3]，鼓励模型生成更真实的 ID 相关区域。在
推理阶段，我们使用 delayed subject conditioning [62]
来解决文本和 ID 条件之间的冲突。我们使用 50 步的
DDIM 采样器 [58]，并将无分类器引导的比例设置为
5。

评估指标. 跟随 DreamBooth [49]，我们使用 DINO [5]
和 CLIP-I [14] 指标来衡量 ID 保真度，并使用 CLIP-
T [44] 指标来衡量提示保真度。为了更全面的评估，我
们还通过检测和裁剪生成图像与真实图像中相同 ID的
面部区域来计算面部相似度。我们使用 RetinaFace [13]
作为检测模型，面部嵌入通过 FaceNet [53] 提取。为了
评估生成质量，我们采用 FID指标 [19, 41]。重要的是，
由于大多数基于嵌入的方法倾向于将面部姿势和表情
融入表示中，生成的图像通常缺乏面部区域的变化。因
此，我们提出了一种指标，称为面部多样性，用于衡量
生成面部区域的多样性。具体来说，我们首先检测并裁
剪每张生成图像中的面部区域。接下来，我们计算所有
生成图像中每对面部区域之间的 LPIPS [66] 分数，并
取平均值。该值越大，生成的面部区域多样性越高。

Evaluation dataset. 我们的评估数据集包括 25 个 ID，
其中包含 9 个来自 Mystyle [40] 的 ID，以及我们自己
收集的另外 16 个 ID。请注意，这些 ID 在训练集中没
有出现，旨在评估模型的泛化能力。为了进行更全面的
评估，我们还准备了 40 个提示，涵盖了各种表情、属
性、装饰、动作和背景。对于每个 ID 的每个提示，我
们生成 4 张图像进行评估。更多细节列在附录中。

4.2. Applications

在本节中，我们将详细阐述我们的 PhotoMaker可
以赋能的应用。对于每个应用，我们选择最适合该设置
的比较方法。比较方法将从 DreamBooth [49]、Textual
Inversion [14]、FastComposer [62]和 IPAdapter [63]中

选择。我们优先使用每种方法提供的官方模型。对于
DreamBooth和 IPAdapter，我们使用它们的 SDXL版
本以进行公平比较。对于所有应用，我们选择了四张输
入 ID图像来形成我们 PhotoMaker中的堆叠 ID嵌入。
我们还公平地使用四张图像来训练需要测试时优化的
方法。我们在附录中为每个应用提供了更多样本。

重新语境化我们首先展示了通过简单的语境变化（例
如修改发色和衣物，或基于基本提示控制生成背景）得
到的结果。由于所有方法都可以适应此应用，我们对生
成结果进行了定量和定性的比较（见 Tab. 1和 Fig. 3）。
结果表明，我们的方法能够很好地满足生成高质量图
像的能力，同时确保较高的 ID 保真度（具有最高的
CLIP-T 和 DINO 分数，并且是第二高的面部相似度）。
与大多数方法相比，我们的方法生成的图像质量更高，
生成的面部区域表现出更大的多样性。与此同时，我们
的方法能够保持与基于嵌入的方法一致的高效率。为
了更全面的比较，我们在附录的 Sec. B中展示了用户
研究结果。

将艺术作品/老照片中的人物带回现实通过将艺术画
作、雕塑或旧照片作为输入，我们的 PhotoMaker 可
以将来自上个世纪甚至古代的人物带到现代，为他们
“拍照”。Fig. 4(a) 展示了结果。与我们的方法相比，

DreamBooth 和 SDXL 在生成未出现在真实照片中的
逼真人物图像时存在困难。此外，由于 DreamBooth过
度依赖定制图像的质量和分辨率，当使用旧照片进行
定制生成时，DreamBooth 很难生成高质量的结果。

改变年龄或性别通过简单地替换类别词（例如 man
和 woman），我们的方法可以实现性别和年龄的变化。
Fig. 4(b) 展示了结果。尽管 SDXL 和 DreamBooth 在
提示工程后也能实现相应的效果，但由于堆叠 ID 嵌入
的作用，我们的方法能够更容易地捕捉人物的特征信
息。因此，我们的结果显示出更高的 ID 保真度。

身份混合如果用户提供不同 ID 的图像作为输入，我们
的 PhotoMaker 可以很好地整合不同 ID 的特征，形成
一个新的 ID。从 Fig. 5中可以看出，DreamBooth 和
SDXL 都无法实现身份混合。相比之下，我们的方法能
够在生成的新 ID 上很好地保留不同 ID 的特征，无论
输入的是动漫 IP 还是真人人物，也不受性别的限制。
此外，我们可以通过控制对应 ID 的输入数量或提示加
权来控制新生成 ID 中该 ID 的比例。我们在附录中的
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图 3. 定性比较。我们将我们的方法与 DreamBooth [49]、Textual Inversion [14]、FastComposer [62] 和 IPAdapter [63] 进行
比较，使用五个不同的身份和相应的提示。我们观察到，我们的方法通常能够实现高质量的生成，良好的可编辑性和强大的身

份保真度。

CLIP-T↑ (%) CLIP-I↑ (%) DINO↑ (%) Face Sim.↑ (%) Face Div.↑ (%) FID↓ Speed↓ (s)

DreamBooth [49] 29.8 62.8 39.8 49.8 49.1 374.5 1284

Textual Inversion [14] 24.0 70.9 39.3 54.3 59.3 363.5 2400

FastComposer [62] 28.7 66.8 40.2 61.0 45.4 375.1 8

IPAdapter [63] 25.1 71.2 46.2 67.1 52.4 375.2 12

PhotoMaker (Ours) 26.1 73.6 51.5 61.8 57.7 370.3 10

表 1. 定量比较。用于基准测试的指标包括保留 ID信息的能力（即，CLIP-I、DINO和面部相似度）、文本一致性（即，CLIP-T）、
生成面部的多样性（即，面部多样性）和生成质量（即，FID）。此外，我们定义个性化速度为在输入 ID 控制后获得最终个性
化图像所需的时间。我们在单个 NVIDIA Tesla V100 GPU 上测量个性化时间。最佳结果以粗体显示，第二好结果以下划线 显
示。

Fig. 10-11展示了这一能力。

风格化在 Fig. 6中，我们展示了我们方法的风格化能

力。可以看出，在生成的图像中，我们的 PhotoMaker
不仅保持了良好的 ID 保真度，还有效地展现了输入提
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DreamBooth SDXL PhotoMaker (Ours)

A man piloting a 
spaceship

References DreamBooth SDXL PhotoMaker (Ours)

A girl wearing a 
Christmas hat

A woman happily smiling, 
looking at the camera

References

A man coding in front 
of a computer

(a) (b)

图 4. 在（a）艺术作品和旧照片，以及（b）更改年龄或性别上的应用。我们能够将过去的人物带回现实生活或更改输入 ID 的
年龄和性别。对于第一个应用，我们为 DreamBooth 和 SDXL 准备了文本模板 A photo of , photo-realistic。相应地，我们将
原始文本中的类别词更改为名人名称。对于第二个应用，我们将类别词替换为 <class word> <name>, (at the age of 12)

DreamBooth SDXL PhotoMaker (Ours)

A man holding a bottle 
of red wine

References

A woman frowning 
at the camera

A man wearing a 
spacesuit

图 5. 身份混合。我们能够生成具有新 ID 的图像，同时保
留输入身份特征。我们为 SDXL 准备了提示模板 <original
prompt>, with a face blended with name:A and name:B

A Ukiyo-e painting of a 
<class>

A painting of a <class>, 
in Van Gogh style

A <class> in a comic 
bookA sketch of a <class>References

图 6. PhotoMaker 的风格化结果。符号 <class> 表示它将
根据情况被替换为 man 或 woman。

示的风格信息。这揭示了我们的方法在推动更多应用
方面的潜力。附录中的 Fig. 12展示了更多结果。

4.3. Ablation study

为了对每个变体进行消融研究，我们将总训练迭
代次数缩短了八倍。

输入 ID 图像数量的影响. 我们探索了通过输入不同数
量的 ID 图像来形成所提出的堆叠 ID 嵌入的影响。在
Fig. 7中，我们可视化了这一影响在不同指标上的表现。
我们得出结论，使用更多的图像来形成堆叠 ID 嵌入可
以提高与 ID 保真度相关的指标。特别是在输入图像数
量从一张增加到两张时，这种提升尤为明显。随着输入
ID 图像数量的增加，ID 相关指标的值增长速率显著
减缓。此外，我们还观察到 CLIP-T 指标呈线性下降。
这表明文本可控性和 ID 保真度之间可能存在权衡。从
Fig. 8中，我们可以看到，增加输入图像的数量增强了
ID 的相似性。因此，更多的 ID 图像用于形成堆叠 ID
嵌入可以帮助模型感知更全面的 ID 信息，从而更准确
地表示 ID 以生成图像。此外，正如 Dwayne Johnson
示例所示，性别编辑能力有所下降，模型更容易生成原
始 ID 性别的图像。

组合多个嵌入的选择我们探索了三种构建 ID嵌入的方
法，包括对图像嵌入进行平均、通过线性层自适应投影
嵌入，以及我们的堆叠方式。从 Tab. 2a中，我们可以
看到，堆叠方式在确保生成面部的多样性的同时，具有
最高的 ID 保真度，证明了其有效性。此外，这种方式
比其他方法提供了更大的灵活性，包括接受任意数量
的图像以及更好地控制不同 ID 的混合过程。

训练过程中多个嵌入的好处我们探索了另外两种训练
数据采样策略，以证明在训练过程中输入具有变化的
多张图像是必要的。第一种策略是仅选择一张图像，这
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图 7. 输入 ID 图像数量对 (a) CLIP-I，(b) DINO，(c) CLIP-T 和 (d) 面部相似度的影响。

CLIP-T↑ DINO↑ Face Sim.↑ Face Div.↑

Average 28.7 47.0 48.8 56.3

Linear 28.6 47.3 48.1 54.6

Stacked 28.0 49.5 53.6 55.0

(a) 嵌入组合选择.

CLIP-T↑ DINO↑ Face Sim.↑ Face Div.↑

Single embed 27.9 50.3 50.5 56.1

Single image 27.3 50.3 60.4 51.7

Ours 28.0 49.5 53.6 55.0

(b) 训练数据采样策略.

表 2. 提出的 PhotoMaker 的消融研究。最佳结果用粗体标记。

A photo of a man

A woman wearing a 
red sweater

References 1 image 2 images 6 images 10 images

A photo of a woman

图 8. 输入图像数量变化对生成结果的影响。可以观察到，随
着输入图像数量的增加，ID 的保真度也随之提高。

张图像可以与目标图像不同，用来形成 ID 嵌入（见
Tab. 2b中的“single embed”）。我们的方法在 ID 保真
度上具有优势。第二种采样策略是将目标图像作为输
入 ID 图像（模拟大多数基于嵌入的方法的训练方式）。
我们基于这张图像使用不同的数据增强方法生成多张
图像，并提取相应的多个嵌入。在 Tab. 2b中，由于模
型容易记住输入图像的其他无关特征，生成的面部区
域缺乏足够的变化（多样性低）。

5. Conclusion

我们提出了 PhotoMaker，一种高效的个性化文
本到图像生成方法，专注于生成真实的人物照片。我
们的方法利用了一种简单而有效的表示方式——堆
叠 ID 嵌入，以更好地保留 ID 信息。实验结果表
明，与其他方法相比，我们的 PhotoMaker 能够同
时满足高质量和多样化的生成能力，具有良好的可
编辑性、高效的推理速度和强大的 ID 保真度。此
外，我们还发现，我们的方法可以赋能许多以前
的方法难以实现的有趣应用，如改变年龄或性别、
将人物从旧照片或艺术作品带回现实以及身份混合。
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Appendix

Evaluation IDs

1 Alan Turing 14 Kamala Harris
2 Albert Einstein 15 Marilyn Monroe
3 Anne Hathaway 16 Mark Zuckerberg
4 Audrey Hepburn 17 Michelle Obama
5 Barack Obama 18 Oprah Winfrey
6 Bill Gates 19 Renée Zellweger
7 Donald Trump 20 Scarlett Johansson
8 Dwayne Johnson 21 Taylor Swift
9 Elon Musk 22 Thomas Edison
10 Fei-Fei Li 23 Vladimir Putin
11 Geoffrey Hinton 24 Woody Allen
12 Jeff Bezos 25 Yann LeCun
13 Joe Biden

表 3. 用于评估的 ID 名称。对于每个名称，我们总共收集了
四张图像。

A. Dataset Details

训练数据集。根据主文中的 Sec. 3.3，经过一系列过滤
步骤，我们构建的数据集中的图像数量约为 112K。这
些图像按约 13,000 个 ID 名称进行分类。每张图像都
附有对应 ID 的掩码和注释标题。

评估数据集。用于评估的图像数据集包括手动选择的
额外 ID 和一部分 MyStyle [40] 数据。对于每个 ID 名
称，我们有四张图像作为比较方法的输入数据以及最
终指标评估（即，DINO [5]，CLIP-I [14] 和面部相似
度 [12]）。对于单嵌入方法（即，FastComposer [62] 和
IPAdapter [63]），我们从每个 ID 组随机选择一张图像
作为输入。请注意，评估用的 ID 名称在训练图像集和
测试图像集中没有重叠，训练图像集用于我们方法的
训练。我们在 Tab. 3中列出了用于评估的 ID 名称。对
于用于评估的文本提示，我们考虑了六个因素：服装、
配饰、动作、表情、视角和背景，这些因素构成了 40
个提示，具体列在 Tab. 4中。

Percentage (%)

ID Fidelity

Quality

Diversity

Text Fidelity

38.0

53.2

49.0

56.1

14.0

7.1

21.6

4.8

24.9

12.2

8.0

10.7

23.0

27.6

21.3

28.4

PhotoMaker (Ours) IPAdapter FastComposer DreamBooth

图 9. 不同方法在 ID 保真度、生成质量、面部多样性和文本
保真度上的用户偏好。为便于说明，我们可视化了每种方法
所获得的总投票比例。我们的 PhotoMaker 在这四个维度上
占据了最大的比例。

B. User Study

在本节中，我们进行了一项用户研究，以便做
出更全面的比较。我们选择的比较方法包括 Dream-
Booth [49]、FastComposer [62] 和 IPAdapter [63]。由
于其开源实现，我们使用 SDXL [43]作为 DreamBooth
和 IPAdapter 的基础模型。我们为每个用户展示了 20
对文本-图像配对，每对配对包括输入 ID 的参考图像
和相应的文本提示。对于每个文本-图像配对，我们为
每种方法生成了四张随机图像。每个用户需要回答这
20 组结果中的四个问题：1. 哪种方法与输入人物的身
份最为相似？2. 哪种方法生成的图像质量最高？3. 哪
种方法生成的面部区域最具多样性？4. 哪种方法生成
的图像与输入的文本提示最匹配？我们已对所有方法
的名称进行了匿名化，并随机排列每组答案中的方法
顺序。共有 40 名候选人参与了我们的用户研究，我们
收到了 3,200 个有效投票。结果展示在 Fig. 9中。
我们发现，PhotoMaker 在 ID 保真度、生成质量、

面部多样性和文本保真度方面具有优势，尤其是在后面
三个维度上。此外，我们发现 DreamBooth在平衡这四
个评估维度方面是第二优秀的算法，这也许解释了它为
何在过去比基于嵌入的方法更为流行。同时，IPAdapter
在生成图像质量和文本一致性方面存在显著劣势，因
为它在训练阶段更侧重于图像嵌入。FastComposer 在
面部区域多样性上有明显的不足，因为它采用了单一
嵌入训练管道。上述结果与主文中的 Tab. 1大致一致，
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Category Prompt

General a photo of a <class word>

Clothing

a <class word> wearing a Superman outfit

a <class word> wearing a spacesuit

a <class word> wearing a red sweater

a <class word> wearing a purple wizard out-
fit

a <class word> wearing a blue hoodie

Accessory

a <class word> wearing headphones

a <class word> with red hair

a <class word> wearing headphones with red
hair

a <class word> wearing a Christmas hat

a <class word> wearing sunglasses

a <class word> wearing sunglasses and neck-
lace

a <class word> wearing a blue cap

a <class word> wearing a doctoral cap

a <class word> with white hair, wearing
glasses

Action

a <class word> in a helmet and vest riding a
motorcycle

a <class word> holding a bottle of red wine

a <class word> driving a bus in the desert

a <class word> playing basketball

a <class word> playing the violin

a <class word> piloting a spaceship

a <class word> riding a horse

a <class word> coding in front of a computer

a <class word> playing the guitar

(a)

Category Prompt

Expression

a <class word> laughing on the lawn

a <class word> frowning at the camera

a <class word> happily smiling, looking at
the camera

a <class word> crying disappointedly, with
tears flowing

a <class word> wearing sunglasses

View

a <class word> playing the guitar in the view
of left side

a <class word> holding a bottle of red wine,
upper body

a <class word> wearing sunglasses and neck-
lace, close-up, in the view of right side

a <class word> riding a horse, in the view of
the top

a <class word> wearing a doctoral cap, upper
body, with the left side of the face facing the
camera

a <class word> crying disappointedly, with
tears flowing, with left side of the face facing
the camera

Background

a <class word> sitting in front of the camera,
with a beautiful purple sunset at the beach in
the background

a <class word> swimming in the pool

a <class word> climbing a mountain

a <class word> skiing on the snowy mountain

a <class word> in the snow

a <class word> in space wearing a spacesuit

(b)

表 4. 按（a）一般设置、服装、配饰、动作，（b）表情、视角和背景分类的评估文本提示。类别词将被 man、woman、boy 等
替换。对于每个 ID 和每个提示，我们随机生成了四张图像用于评估。

除了 CLIP-T 指标的差异。这可能是由于在手动选择
与文本中的物体协调的图像时，更倾向于选择与物体
协调的图像，而 CLIP-T则更侧重于物体是否出现。这
可能表明了 CLIP-T 的局限性。我们还在 Fig. 14-17中
提供了更多的视觉样本供参考。

C. More Ablations

调整身份混合的比例。对于身份混合，我们的方法可以
通过控制输入图像池中身份图像的百分比或通过文本
加权方法 [18, 23] 来调整合并比例。通过这种方式，我
们可以控制生成的新身份与特定输入身份的相似度，既
可以使新生成的身份更加接近某一特定输入身份，也
可以使其远离该身份。Fig. 10展示了我们通过控制输
入图像池中不同身份比例来定制新身份的过程。为了
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50%
80% Obama
20% Biden

20% Obama
80% Biden

A man wearing a red sweater

50%
80% Obama
20% Scarlett

20% Obama
80% Scarlett

A woman happily smiling, looking at the camera

图 10. 不同 ID 图像在输入样本池中所占比例对新 ID 生成的影响。第一行展示了从 Barack Obama 到 Joe Biden 的过渡。第
二行展示了从 Michelle Obama 到 Scarlett Johansson 的变化。为了更清晰地说明，图中使用了百分比来表示每个 ID 在输入
图像池中的比例。输入池中包含的总图像数为 10 张。

A man in the snow

0.1 0.5 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.5 2.0

: 1.0

A woman wearing sunglasses

0.1 0.5 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.5 2.0

: 1.0

图 11. 文本加权对新 ID 生成的影响。第一行展示了 Barack Obama 和 Joe Biden 的混合。从左到右的第一行表示逐渐增加对
应 Barack Obama 的 ID 图像嵌入的权重。第二行展示了 Elsa（迪士尼）和 Anne Hathaway 的混合。Elsa 的权重逐渐增加。
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更好的描述，我们在这个实验中使用了总共 10 张图像
作为输入。我们可以观察到在这两个身份之间的平滑
过渡。这种平滑过渡包含了皮肤颜色和年龄的变化。接
下来，我们使用每个生成的身份四张图像进行文本加
权。结果显示在 Fig. 11中。我们通过将与特定身份相
关的图像的嵌入向量乘以一个系数，来控制该身份在
新身份中的融合比例。与通过控制输入图像数量的方
式相比，提示加权需要更少的照片来调整不同身份的
合并比例，显示了其优越的可用性。此外，这两种调整
不同身份混合比例的方法都展示了我们方法的灵活性。

D. Stylization Results

我们的方法不仅具备生成真实人像的能力，还能
够在保持身份属性的同时进行风格化。这展示了所提
方法的强大泛化能力。我们在 Fig. 12中提供了风格化
的结果。

E. More Visual Results

重新语境化。我们首先在 Fig. 14中提供了一个更直观的
比较。我们将我们的 PhotoMaker与 DreamBooth [49]、
FastComposer [62] 和 IPAdapater [63] 进行比较，针对
重新语境化的案例。与其他方法相比，我们的方法生成
的结果能够同时满足高质量、强文本可控性和高身份
保真度的要求。接下来，我们关注 SDXL 无法自行生
成的身份。我们将这种场景称为“非名人”案例。在这
个设置下，通过比较 Fig. 15和 Fig. 13，我们的方法能
够成功生成与输入 ID 一致的图像。

将人物从艺术作品/旧照片带入现实。 Fig. 16-17 展示
了我们的方法将过去的名人带回现实的能力。值得注
意的是，我们的方法能够从雕像和油画中的 ID 生成逼
真的照片。实现这一点对于我们比较的其他方法来说
是相当具有挑战性的。

改变年龄或性别。我们在 Fig. 18中提供了更多关于改
变年龄或性别的视觉结果。如在正文中所提到的，我们
只需在进行此类应用时更改类别词。在改变年龄或性
别的生成 ID 图像中，我们的方法能够很好地保留原始
ID 中的特征。

身份混合。我们在 Fig. 19中提供了更多关于身份混合
应用的视觉结果。得益于我们堆叠的 ID 嵌入，我们的
方法可以有效地将不同 ID 的特征融合，形成一个新的

ID。随后，我们可以基于这个新 ID 生成受文本控制的
图像。此外，我们的方法在身份混合过程中提供了极大
的灵活性，正如在 Fig. 10-11中所示。更重要的是，我
们在正文中探讨了现有方法在实现这一应用时的困难。
相反，我们的 PhotoMaker 为这一应用开辟了多种可
能性。

F. Limitations

首先，我们的方法只专注于保持图像中单个人物
的 ID 信息，无法同时控制图像中多个人物的 ID。其
次，我们的方法在生成半身像方面表现出色，但在生成
全身像时相对较弱。第三，我们方法的年龄转换能力不
如一些基于 GAN 的方法 [1] 精确。如果用户需要更精
确的控制，可能需要对训练数据集的描述进行修改。最
后，我们的方法基于 SDXL 及我们构建的数据集，因
此它也会继承这些模型和数据集的偏差。

G. Broader Impact

在本文中，我们提出了一种新颖的方法，能够生成
高质量的真人图像，同时保持与输入身份高度相似的
特征。与此同时，我们的方法还具备高效性、良好的面
部生成多样性和良好的可控性。
对于学术界而言，我们的方法为个性化生成提供

了强有力的基准。我们的数据创建管道可以生成更多
样化的数据集，涵盖不同的姿势、动作和背景，这对于
开发更强大且具有良好泛化能力的计算机视觉模型具
有重要意义。
在实际应用领域，我们的技术有潜力彻底改变娱乐

产业，它可以用于为电影或视频游戏创建逼真的角色，
而无需大量的 CGI 工作。它在虚拟现实中也具有巨大
的应用前景，能够通过让用户在不同场景中看到自己，
提供更具沉浸感和个性化的体验。值得注意的是，任何
人都可以通过我们的 PhotoMaker 快速定制自己的数
字肖像。
然而，我们也认识到生成高保真度人类图像所带

来的伦理问题。此类技术的广泛应用可能会导致生成
的肖像被不当使用、恶意篡改图像以及传播虚假信息。
因此，我们强调开发并遵守伦理准则，负责任地使用此
项技术的重要性。我们希望我们的贡献能够激发更多
关于计算机视觉中人类生成技术的安全和伦理使用的
讨论与研究。
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A Ukiyo-e painting 
of a <class>

A painting of a <class>, 
in Van Gogh style

A <class> in Ghibli 
animation style

A <class> in a 
comic book

A sketch of a 
<class>References

图 12. 我们的 PhotoMaker 方法在不同输入身份和不同文本描述风格下的风格化结果。我们的方式可以无缝地转移到多种风
格，同时防止生成真实的结果。符号 <class> 表示它将根据需要被替换为 man 或 woman。
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A photo of Mira Murati A photo of OpenAI CTO

A photo of chief scientist in 
OpenAIA photo of Ilya Sutskever

图 13. 两个 SDXL 无法识别的示例。我们更换了两种文本提
示（例如，姓名和职位），但未能成功促使 SDXL 生成 Mira
Murati 和 Ilya Sutskever。
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References

A man in the snow

Dreambooth

A man crying disappointedly, with tears flowing

A photo of a woman

A man wearing a doctoral cap

A woman climbing a mountain

A man in space wearing a spacesuit

FastComposer IPAdapter PhotoMaker (Ours)

图 14. 更多的重新语境化可视化结果。我们的方法不仅提供了高 ID 保真度，还保留了文本编辑能力。我们为每个文本随机抽
取三幅图像。

7



References

A woman happily smiling, looking at the camera

Dreambooth

A photo of a woman

A man in the snow

A man wearing sunglasses

A man in a helmet and vest riding a motorcycle

A man sitting in front of the camera, with a beautiful purple sunset at the beach in the background

FastComposer IPAdapter PhotoMaker (Ours)

图 15. 更多重新语境化的可视化结果。我们的方法不仅提供了高 ID 保真度，还保留了文本编辑能力。我们为每个文本随机抽
取三幅图像。
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A man wearing a Christmas hat

A man riding a horse

A man wearing a blue cap

A man wearing sunglasses

A man frowning at the camera

A man wearing a red sweater

Dreambooth FastComposer IPAdapter PhotoMaker (Ours)

图 16. 更多将旧照片中的人物带回现实的可视化结果。我们的方法可以生成高质量的图像。我们为每个文本随机抽取三幅图像。
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References

A woman wearing a spacesuit

A woman wearing sunglasses

A man holding a bottle of red wine

A man in the snow 

A photo of a man

A man in space wearing a spacesuit

Dreambooth FastComposer IPAdapter PhotoMaker (Ours)

图 17. 更多将艺术品中的人物带回现实的可视化结果。我们的 PhotoMaker 能够生成照片级真实感的图像，而其他方法很难实
现这一点。我们为每个文本随机抽取三幅图像。
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A boy wearing a blue hoodie A boy wearing sunglassesReferences A boy happily smiling

A woman wearing a spacesuit A woman with white hair, 
wearing the sunglassesA woman with red hair

A boy swimming in the pool A boy frowning at the cameraA boy wearing a red sweater

A woman wearing a doctoral 
cap A woman happily smilingA woman in the snow

图 18. 更多关于改变每个 ID 的年龄或性别的可视化结果。我们的 PhotoMaker 在修改输入 ID 的性别和年龄时，能够有效保
留面部 ID 的特征，并允许进行文本操作。我们为每个文本随机抽取三幅图像。
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A man wearing a Christmas cap A man wearing headphones 
with red hairReferences A man wearing a doctoral cap

A man in space wearing a 
spacesuit A man in the snowA man wearing headphones 

with red hair

A man wearing sunglasses and 
necklace A man wearing a red sweaterA man happily smiling

A woman wearing a blue 
hoodie

A woman wearing a Christmas 
cap

A woman wearing a red 
sweater

A woman in wearing a 
spacesuit

A woman wearing headphones 
with red hairA woman swimming in the pool

A woman piloting a spaceship A woman wearing a red 
sweater

A woman in wearing a 
spacesuit

图 19. 更多关于身份混合应用的可视化结果。 PhotoMaker 能够在新生成的 ID 图像中保持输入 ID 的特征，同时提供高质量
且文本匹配的生成结果。我们为每个文本随机抽取三幅图像。
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